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Abstrakt
Tato bakala´rˇska´ pra´ce se zaby´va´ metodami detekce vybrany´ch objekt˚u ve videu a impor-
tova´n´ım teˇchto objekt˚u do centra´ln´ı databa´ze OpenStreetMap na za´kladeˇ jejich geograficke´
poloze. Zameˇrˇena je z velke´ cˇa´sti na rozpozna´va´n´ı dopravn´ıch znacˇek. Prvn´ı cˇa´st strucˇneˇ po-
pisuje neˇktere´ nejpouzˇ´ıvaneˇjˇs´ı metody a samotny´ projekt OpenStreetMap. V nasleduj´ıc´ıch
kapitola´ch je uveden podrobneˇjˇs´ı prˇehled pouzˇity´ch metod navrhnute´ho syste´mu, jeho im-
plementace a testova´n´ı. Za´veˇr obsahuje zhodnocen´ı cele´ pra´ce a jsou zde uvedene´ mozˇne´
rozsˇ´ıˇren´ı.
Abstract
This bachelor’s thesis deals with methods of detection of selected objects in video and with
importing these objects into OpenStreetMap central database based on their geographic
location. It focuses mainly on recognition of road signs. First section briefly describes some of
the most widely used methods and OpenStreetMap project itself. In the following chapters is
given a more detailed overview of used methods of proposed system, its implementation and
testing. The conclusion contains evaluation of whole work and the possible improvements
are listed here.
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U´vod
V dnesˇnej dobe su´ technolo´gie natol’ko vyspele´, zˇe stroje v niektory´ch cˇinnostiach u´plne
nahradili cˇloveka. Su´cˇasne´ pocˇ´ıtacˇe doka´zˇu riesˇit’ vysoko na´rocˇne´ u´lohy, pricˇom ich vy´kon
sa neusta´le zvysˇuje a ich rozmery sa zmensˇuju´. Tieto zariadenia na´s niekol’ko tis´ıcna´sobne,
ak nie viac, prevysˇuju´ v schopnostiach riesˇit’ zlozˇite´ matematicke´ a logicke´ opera´cie, cˇi
uchova´vat’ vel’ke´ mnozˇstvo u´dajov v pama¨ti.
Vy´hodou l’ud´ı vsˇak esˇte sta´le je ich vn´ımanie okolite´ho sveta, schopnost’ mysliet’ a ucˇit’ sa
novy´m veciam. Vd’aka nasˇ´ım zmyslom sme schopn´ı zachyta´vat’, spracova´vat’ a vyhodnocovat’
roˆzne zvuky, obrazy, chute, cˇi pachy. Pocˇ´ıtacˇe aj napriek svojmu vy´konu zaosta´vaju´. Ked’zˇe
sa vsˇak stali neoddelitel’nou su´cˇast’ou na´sˇho zˇivota, prenikaju´ krok po kroku aj do ty´chto
oblast´ı. Aj ked’ doba, kedy ich naucˇ´ıme rozozna´vat’ voˆne a chute je asi esˇte d’aleko, pri snahe
napodobnit’ ostatne´ zmysly tomu tak nie je.
Uzˇ dnes existuju´ inteligentne´ syste´my, ktore´ analyzuju´ teplotu, tlak a predpovedaju´
na´m pocˇasie. Digita´lne fotoapara´ty doka´zˇu v obraze detekovat’ tva´r cˇloveka, automaticke´
rozpozna´vanie SˇPZ automobilov ul’ahcˇuje pra´cu policajny´m zlozˇka´m a niektore´ syste´my su´
schopne´ analyzovat’ l’udsku´ recˇ a to dokonca v najroˆznejˇs´ıch svetovy´ch jazykoch.
Oblast’, ktorou sa zaobera´m v tejto bakala´rskej pra´ci je pra´ve spracovanie obrazu. Ciel’om
je navrhnu´t’ a vytvorit’ syste´m schopny´ na´jst’ vo videu objekty, ktore´ by sa dali vyuzˇit’ pri
tvorbe ma´p. Zameral som sa na dopravne´ znacˇky, pretozˇe maju´ pomerne vel’ku´ informat´ıvnu
hodnotu a poma´haju´ zvysˇovat’ bezpecˇnost’ cestnej prema´vky.
Znacˇky zavedene´ do mapy moˆzˇu byt’ uzˇitocˇne´ aj pri pla´novan´ı trasy, napr´ıklad na´kladny´ch
automobilov. Tie musia sp´lnˇat’ iste´ dopravne´ obmedzenia ako je maxima´lna vy´sˇka, sˇ´ırka,
alebo hmotnost’ vozidla kvoˆli konsˇtrukcˇny´m limitom mostov, cˇi tunelov. Ked’zˇe mapa do
ktorej sa maju´ znacˇky zaviest’ je v digita´lnom forma´te, moˆzˇu tieto da´ta slu´zˇit’ aj na ine´
u´cˇely, ako je napr´ıklad naviga´cia.
V pra´ci vycha´dzam z niekol’ky´ch sˇtu´di´ı formulovany´ch osobami, ktore´ sa touto proble-
matikou uzˇ zaoberali a ktor´ı navrhli mnoho spoˆsobov rozpozna´vania dopravny´ch znacˇiek.
Prehl’ad ty´chto meto´d je uvedeny´ v prvej kapitole. Okrem ine´ho sa tu venujem aj projektu
OpenStreetMap, ktory´ slu´zˇi pre zber geograficky´ch da´t a generovane rozlicˇny´ch druhov
ma´p. Druha´ kapitola obsahuje na´vrh syste´mu, ktory´ som na za´klade z´ıskany´ch znalost´ı na-
vrhol a podrobnejˇsiemu popisu pouzˇity´ch meto´d. Implementa´cii tohto syste´mu je vyhradena´
tretia kapitola. Posledna´ kapitola sa zaobera´ jeho testovan´ım a zhodnoten´ım dosiahnuty´ch
vy´sledkov. Za´ver obsahuje zhrnutie celej pra´ce a strucˇne popisuje mozˇne´ rozsˇ´ırenia.
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Kapitola 1
Teoreticky´ rozbor
V tejto kapitole v kra´tkosti predstav´ım projekt OpenStreetMap a uvediem objekty,
ktore´ su´ vhodne´ pre zavedenie do ma´p generovany´ch pomocou tohto projektu. Taktiezˇ
op´ıˇsem za´kladne´ princ´ıpy a meto´dy zaoberaju´ce sa nacha´dzan´ım objektov v obraze. Ta´to
problematika spada´ do oblasti pocˇ´ıtacˇove´ho videnia, ktore´ je v neusta´lom vy´voji. Existuje
mnoho sˇpecializovany´ch meto´d zamerany´ch na rozpozna´vanie konkre´tnych typov objek-
tov, ako je p´ısmo, l’udska´ tva´r, dopravne´ znacˇenia cˇi sledovanie pohybuju´cich sa objektov.
Z ty´chto meto´d strucˇne uvediem len tie, ktore´ su´ vhodne´ pre tu´to pra´cu.
1.1 OpenStreetMap
OpenStreetMap (OSM) je otvoreny´ projekt pre vytva´ranie vol’ne editovatel’ny´ch a vol’ne
sˇ´ıritel’ny´ch geograficky´ch da´t. Tieto da´ta sa pouzˇ´ıvaju´ pre vytva´ranie roˆznych druhov ma´p,
cˇi uzˇ turisticky´ch, cyklisticky´ch alebo automa´p. Da´ta nahrate´ na server OSM spadaju´ pod li-
cenciu Creative Commons Attribution-ShareAlike 2.0. Na ich tvorbe sa podiel’aju´ uzˇ´ıvatelia
z cele´ho sveta a ich pocˇet pomaly narasta´. V roku 2011 pocˇet registrovany´ch uzˇ´ıvatel’ov
presiahol hodnotu 500 000. Pre vytva´ranie da´t sa pouzˇ´ıvaju´ za´znamy z GPS prij´ımacˇov,
pr´ıpadne satelitne´ sn´ımky a ine´ mapy, ktore´ sp´lnˇaju´ licencˇne´ podmienky [1].
Forma´t da´t
Da´ta sa na server ukladaju´ vo forma´te xml, pricˇom su´ zlozˇene´ z nasleduju´cich prvkov:
• bod (node) - je urcˇeny´ gps su´radnicami
• cesta (way) - tvor´ı ju usporiadany´ zoznam po sebe idu´cich bodov (nodes)
• rela´cia (relation) - skupina bodov, ciest alebo iny´ch rela´ci´ı, ktore´ moˆzˇeme zoskupit’
do jedne´ho objektu (napr. budovy, vodne´ plochy, lesy)
• atribu´ty (tag) - urcˇuju´ vlastnosti bodu, cesty alebo rela´cie, pozosta´vaju´ z typu (key)
a hodnoty (value)
1.2 Vhodne´ objekty pre mapovanie
Ako uzˇ bolo naznacˇene´, ciel’om pra´ce je na´jst’ vhodne´ objekty vo vstupnom videoza´zname
z´ıskaneho z idu´ceho vozidla a nahrat’ ich na server OSM. Taky´mito objektmi moˆzˇu byt’
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napr´ıklad semafory, dopravne´ znacˇky, prechody pre chodcov, pr´ıpadne zˇeleznicˇne´ priecestia
(vy´strazˇna´ svetelna´ signaliza´cia). Najvy´znamnejˇsou mnozˇinou vhodnou pre zavedenie do
ma´p su´ dopravne´ znacˇky, pretozˇe maju´ vysoky´ informat´ıvny charakter a moˆzˇu sa vyuzˇit’
pri tvorbe automa´p, v dopravny´ch naviga´cia´ch alebo pri pla´novan´ı trasy.
Typy dopravny´ch znacˇiek Dopravne´ znacˇky roˆznych sˇta´tov sa odliˇsuju´ v niektory´ch
detailoch. Zoznam vsˇetky´ch dopravny´ch znacˇiek platny´ch na u´zemı´ Slovenskej Republiky je
dany´ vyhla´sˇkou ministerstva vnu´tra cˇ. 9/2009 Z. z. Na za´klade tohto dokumentu ich del´ıme
na:
1. Zvisle´ dopravne´ znacˇky
(a) Vy´strazˇne´ dopravne´ znacˇky
(b) Znacˇky upravuju´ce prednost’ a dodatkove´ tabul’ky s tvarom krizˇovatky
(c) Za´kazove´ znacˇky
(d) Pr´ıkazove znacˇky
(e) Informat´ıvne preva´dzkove znacˇky
(f) Informat´ıvne smerove´ znacˇky
(g) Informat´ıvne ine´ znacˇky
2. Vodorovne´ dopravne´ znacˇky
Kazˇda´ skupina je charakteristicka´ svojou farbou a tvarom. Napr´ıklad u vy´strazˇny´ch
znacˇiek je to cˇerveny´ trojuholn´ık, u za´kazovy´ch cˇerveny´ kruh a podobne.
1.3 Za´kladna´ metodolo´gia
Uvedene´ vlastnosti, teda farba a tvar, su´ za´kladny´m za´chytny´m bodom meto´d zame-
rany´ch na hl’adanie objektov v obraze. Ich podstata je preto rovnaka´ a cely´ postup moˆzˇeme
rozdelit’ do niekol’ko bodov:
1. Predspracovanie obrazu - odstra´nenie sˇumu, konverzia do ine´ho farebne´ho modelu.
2. Segmenta´cia a detekcia objektu - vymedzenie oblast´ı, kde sa potenciona´lny objekt
nacha´dza s vyuzˇit´ım informa´cie o farbe a tvare.
3. Rozpoznanie objektu (klasifika´cia) - urcˇenie konkre´tneho typu detekovane´ho objektu,
jeho zaradenie do triedy.
1.4 Farebne´ modely
Farebny´ model je abstraktny´ model popisuju´ci farbu skladaju´cu sa z roˆznych zlozˇiek,
najcˇastejˇsie z troch. Vy´sledna´ farba pixelu vznikne ich kombina´ciou. Pouzˇitie vhodne´ho
farebne´ho modelu moˆzˇe znacˇne ul’ahcˇit’ proces segmenta´cie, a na´sledne aj celkovej detekcie
a rozpoznania objektu v obraze. Pretozˇe takmer vsˇetky zariadenia na z´ıskavanie obrazu
(kamery, fotoapara´ty) pracuju´ implicitne s RGB modelom, pouzˇitie ine´ho farebne´ho modelu
znamena´ konverziu z RGB.
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RGB
RGB, za´kladny´ model pouzˇ´ıvany´ v pocˇ´ıtacˇovej grafike si moˆzˇeme predstavit’ ako kocku
v syste´me karte´zskych su´radn´ıc, kde x, y, z predstavuju´ farby: cˇervenu´, zelenu´ a modru´
(Red, Green, Blue). RGB je adit´ıvny model, kde kombina´ciou jednotlivy´ch zlozˇiek R, G
a B dostaneme vy´slednu´ farbu. Je vsˇak dost’ neintuit´ıvny, hlavne pri pra´ci s intenzitou
svetla. Preto je obtiazˇne´ dosahovat’ dobre´ vy´sledky segmenta´cie pri roˆznych svetelny´ch
podmienkach. Vy´hodou je jeho jednoduchost’ a to, zˇe nie je nutna´ konverzia poˆvodne´ho
obrazu. Aj ked’ mnoho autorov doporucˇuje konverziu RGB do ine´ho farebne´ho modelu,
existuju´ meto´dy ktore´ tento model v upravenej forme pouzˇ´ıvaju´ [2].
Obr. 1.1: RGB model.
HSV
HSV model je blizˇsˇie k l’udske´mu vn´ımaniu farieb. Vy´slednu´ farbu z´ıskame ako Hue (od-
tienˇ) Saturation (sy´tost’ farby) a Value (u´rovenˇ jasu - mnozˇstvo bieleho svetla). Konverzia
z RGB do HSV, ktora´ sa opisuje v [3] prebieha nasledovne:
H = cos−1
(
0.5(R−G) + (R−B)√
(R−G)2 + (R−B)(G−B)
)
(1.1)
S = 1−
(
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R+G+B
)
min(R,G,B) (1.2)
V = max(R,G,B) (1.3)
Tento prevod moˆzˇe byt’ esˇte optimalizovany´ pre vylepsˇenie vlastnost´ı modelu. Meto´da,
ktora´ je detailnejˇsie op´ısana´ v [4], je viac odolna´ vocˇi zmena´m farby a vocˇi tienˇom.
CIElab
Farebny´ model CIElab, je vylepsˇenou verziou modelu CIE XYZ [5]. Sklada´ sa zo zlozˇiek
L, a, b. Zlozˇka L predstavuje jas(svetlost’), cˇizˇe zastu´penie cˇiernej a bielej farby v rozmedz´ı
[0,100]. Zlozˇka a predstavuje zelenu´ (a−) a cˇervenu´ farbu (a+) v rozmedz´ı [−500, 500].
Zlozˇka b predstavuje modru´ (b−) a zˇltu´ farbu (b+) z intervalu [−200, 200]. Odliˇsne´ rozsahy
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su´visia s ty´m, zˇe model je prispoˆsobeny´ l’udske´mu vn´ımaniu farby, ktore´ je na cˇervenu´
a zelenu´ zlozˇku citlivejˇsie ako na modru´ a zˇltu´.
Konverzia z RGB do CIElab je zlozˇitejˇsia. Najprv je treba previest’ RGB obra´zok do
CIE XYZ modelu a na´sledne z CIE XYZ do CIE lab. Tento postup je op´ısany´ v [6].
Obr. 1.2: Vl’avo HSV model, vpravo CIELab.
1.5 Segmenta´cia
Prvy´m krokom k rozpoznaniu objektu v obraze je segmenta´cia. Jej ciel’om je rozcˇlenit’
vstupny´ digita´lny obraz do cˇast´ı, ktore´ reprezentuju´ nejaky´ predmet rea´lneho sveta. Vy´stupom
zvycˇajne by´va bina´rna mapa, v ktorej rozliˇsujeme popredie a pozadie. Popredie predstavuje
potenciona´lne hl’adany´ objekt a v bina´rnej mape je vyplnene´ bielou farbou. Pozadie, teda
okolie objektu, je vyplnene´ cˇiernou farbou. Pr´ıklad takejto bina´rnej mapy je na obra´zku
1.3. Vstupny´ obraz moˆzˇe byt’ a vo va¨cˇsˇine pr´ıpadov je zat’azˇeny´ sˇumom, ktory´ zt’azˇuje cely´
proces segmenta´cie. Preto sa v praxi pouzˇ´ıvaju´ kombina´cie roˆznych meto´d. V tejto cˇasti
uvediem tri za´kladne´ pr´ıstupy k segmenta´cii. Va¨cˇsˇina informa´ci´ı pocha´dza z [7].
Prahovanie
Segmenta´cia prahovan´ım je najjednoduchsˇia a najry´chlejˇsia meto´da, ktora´ berie v u´vahu
farbu alebo jas pixelov v obraze. Za´kladny´ princ´ıp transforma´cie vstupne´ho obrazu na obraz
bina´rny je nasledovny´ :
g(i, j) = 1 pre f(i, j) >= T (1.4)
= 0 pre f(i, j) < T
kde f(i, j) je vstupny´ obraz, g(i, j) je vy´stupny´ obraz a T je vhodne zvoleny´ prah (u´rovenˇ
jasu, farby). Ked’zˇe prah T na´s obmedzuje len na jednu hodnotu, cˇo je v praxi nepouzˇitel’ne´,
pouzˇ´ıva sa namiesto prahu T mnozˇina D. Ta´to mnozˇina predstavuje interval pr´ıpustny´ch
hodnoˆt prahov. Prah moˆzˇeme urcˇit’ rucˇne (mus´ıme preto poznat’ mnozˇinu pr´ıpustny´ch
hodnoˆt), alebo moˆzˇe byt’ urcˇeny´ (pr´ıpadne len upraveny´) automaticky pomocou analy´zy
histogramu.
Pre segmenta´ciu prahovan´ım je vhodne´ prekonvertovat’ vstupny´ obraz z RGB forma´tu
do farebne´ho modelu, ktory´ umozˇnˇuje lepsˇiu manipula´ciu s jasom a farbou zvla´sˇt’. Nie je
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to vsˇak nutne´. Meto´da prahovania bola pouzˇita´ v dokumente [8], kde ju autor pouzˇ´ıva na
detekciu dopravny´ch znacˇiek.
. .
Obr. 1.3: Poˆvodny RGB obraz a Bina´rna mapa po RGB prahovan´ı.
Detekcia hra´n
Meto´dy detekcie hra´n predpokladaju´, zˇe hranice oblast´ı pozosta´vaju´ z hra´n, teda z miesta
kde sa vy´razne men´ı jas, farba pr´ıpadne textu´ra. Pre detekciu hra´n sa pouzˇ´ıvaju´ hranove´
opera´tory, najvy´znamnejˇsie z nich su´ Sobelov, Laplaceov a Cannyho hranovy´ opera´tor.
Po aplika´cii hranove´ho opera´tora vznikne obraz s mnozˇstvom nespojity´ch hra´n. Spojen´ım
ty´chto hra´n do ret’azcov z´ıskame ohranicˇene´ oblasti reprezentuju´ce objekty v obraze. Na
spa´janie hra´n existuje niekol’ko meto´d, ktory´ch princ´ıp a pouzˇitie su´ podrobnejˇsie op´ısane´
v [7].
Oproti prahovaniu si tieto meto´dy poradia lepsˇie s obrazom, v ktorom chy´ba informa´cia
o farbe, pretozˇe pouzˇ´ıvaju´ obraz prevedeny´ do odtienˇov sˇedej. Na druhej strane su´ vel’mi
na´chylne´ na vplyv sˇumu. Jeho na´sledkom sa v obraze hra´n moˆzˇe vyskytovat’ mnozˇstvo
drobny´ch, nezˇiaducich hra´n.
V praxi sa cˇasto streta´vame s kombina´ciou viacery´ch meto´d. Pouzˇitie farebnej seg-
menta´cie prahovan´ım a detekciou hra´n opisuju´ autori v cˇla´nku [4].
Narastanie oblast´ı
Za´kladom segmenta´cie pomocou narastania oblast´ı je rozdelit’ obraz do homoge´nnych,
maxima´lne su´visly´ch oblast´ı. Princ´ıp je jednoduchy´: susedne´ pixely s rovnaky´mi vlast-
nost’ami (napr. u´rovenˇ jasu, textura) su´ zdruzˇovane´ k sebe a ty´m vytva´raju´ oblasti. Vznik-
nute´ oblasti su´ na´sledne spa´jane´ do va¨cˇsˇ´ıch celkov tak, aby platili vzt’ahy [7]:
H(Ri) = TRUE; i = 1, 2, . . . , S, (1.5)
H(Ri ∪Rj) = FALSE; i 6= j ∧Risusedis Rj
kde S je celkovy´ pocˇet oblast´ı a H(Ri) je ohodnotenie homogenity oblasti Ri .
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1.6 Detekcia tvarov
Ciel’om detekcie je redukovat’ prehl’ada´vany´ priestor vo vstupnom obraze pre na´sledne´
rozpozna´vanie, cˇ´ım sa cely´ proces ury´chli a za´rovenˇ sa znizˇuje sˇanca na chybne´ rozpoznanie
objektu. Vstupom pre detekciu je bina´rna mapa, v ktorej rozdel’ujeme popredie a pozadie.
Dˇalˇs´ım krokom je teda v ty´chto bodoch na´jst’ su´vislosti - cˇi dokopy tvoria nejaky´ geomet-
ricky´ u´tvar ako napr. trojuholn´ık, kruh, priamka, atd’. Na tu´to u´lohu je vhodna´ Houghova
Transforma´cia [9].
Houghova Transforma´cia
Poˆvodne bola navrhnuta´ na detekciu priamok. Jej zobecnena´ forma umozˇnˇuje vyhl’ada´vat’
aj ine´ objekty [7]. Pre hl’adanie kruhovy´ch oblast´ı, (cˇo je jeden z najcˇastejˇs´ıch tvarov do-
pravny´ch znacˇiek) je analyticky´ popis, teda rovnica kruzˇnice nasledovna´:
(x− a)2 + (x− b)2 = r2 (1.6)
Pomocou takto pop´ısanej kruzˇnice je algoritmus schopny´ na´jst’ kruzˇnice bez za´vislosti na
ich vel’kosti cˇi polohe. Podobne moˆzˇe byt’ pouzˇita´ aj pre ine´ objekty ku ktory´m existuje
analyticky´ popis, no s rastu´cim pocˇtom popisuju´cich rovn´ıc rastie aj vy´pocˇtova´ na´rocˇnost’.
.
Obr. 1.4: Pr´ıklad vy´stupu detekcie. Nad vyznacˇeny´mi objektmi prebieha na´sledna´ klasi-
fika´cia.
1.7 Extrakcia pr´ıznakov
Ak sme predcha´dzaju´cimi postupmi vymedzili plochu s potenciona´lnym hl’adany´m ob-
jektom, z´ıskame obraz tvoreny´ (v za´vislosti od pouzˇite´ho farebne´ho modelu) niekol’ky´mi ma-
ticami bodov. Tieto matice obsahuju´ hodnoty pixelov v kazˇdom farebnom kana´li (R,G,B),
ako je zna´zornene´ na obra´zku 1.5. Pri pouzˇit´ı niektorej z meto´d strojove´ho ucˇenia (NN,
SVM) je potrebne´ z ty´chto mat´ıc nejaky´m spoˆsobom vyextrahovat’ doˆlezˇite´ informa´cie,
ktore´ vhodne popisuju´ dany´ obraz, a vytvorit’ vektor pr´ıznakov.
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.Obr. 1.5: Transformovanie troch mat´ıc (kana´lov) R,G,B do jednej matice P.
Prevod do odtienˇov sˇedej
Najjednoduchsˇ´ım riesˇen´ım je z jednotlivy´ch kana´lov vytvorit’ jednokana´lovy´ obraz, cˇo
sa da´ docielit’ napr´ıklad prevodom do odtienˇov sˇedej. V takto vzniknutej matici tvoria
pr´ıznaky jednotlive´ u´rovne jasu pixelov. Nevy´hodou je, zˇe takto vytvoreny´ vektor pr´ıznakov
nepopisuje obraz vsˇeobecne, teda nie je invariantny´ vocˇi natocˇeniu, rota´cii, vy´skytu sˇumu
a vocˇi zmena´m svetelny´ch podmienok.
HOG
Histogram orientovany´ch gradientov (HOG) je meto´da extrakcie pr´ıznakov, ktora´ sa vo
vel’kom pouzˇ´ıva pre detekovanie chodcov v obraze. HOG opisuje obraz pomocou niekol’ky´ch
loka´lnych histogramov. Tieto histogramy uchova´vaju´ vy´skyty orienta´ci´ı gradientov [10].
Postup vy´pocˇtu loka´lnych histogramov je nasledovny´:
1. Vy´pocˇet gradientov z obrazu.
2. Vytvorenie histogramu orienta´cii gradientov pre kazˇdu´ bunku.
3. Normaliza´cia histogramu rozdelen´ım do blokov.
Vy´pocˇet gradientu prebieha aplikovan´ım konvolucˇnej masky v horizonta´lnom a ver-
tika´lnom smere. Pr´ıkladom takejto masky je 1.7.
horizontal : (−1 0 1) (1.7)
vertical : (−1 0 1)T
Vytvorenie histogramu spocˇ´ıva v rozdelen´ı obrazu na male´ bunky, ktore´ maju´ predde-
finovanu´ vel’kost’. V ra´mci kazˇdej bunky sa spocˇ´ıta histogram gradientov scˇ´ıtan´ım vel’kost´ı
gradientov pre kazˇdu´ orienta´ciu. Ty´mto z jednej bunky z´ıskame jeden pr´ıznak, zlu´cˇen´ım
vsˇetky´ch pr´ıznakov dosta´vame vektor pr´ıznakov ktory´ popisuje obraz.
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Normaliza´cia histogramu sa vykona´va za u´cˇelom dosiahnutia vysˇsˇej presnosti a poma´ha
odbu´rat’ male´ vy´skyty zmien v jase. Podstatou normaliza´cie je zohl’adnit’ hodnoty okolity´ch
buniek ty´m, zˇe vy´pocˇet pr´ıznaku prebieha v ra´mci blokov, ktore´ sa skladaju´ z niekol’ky´ch
buniek.
1.8 Rozpozna´vanie
Rozpozna´vanie, alebo aj klasifika´cia, je posledny´m krokom, v ktorom sa detekovany´
objekt porovna´va s databa´zou vzorovy´ch obrazov. V tejto fa´ze sa rozhodne, cˇi sa jedna´
o objekt ktory´ hl’ada´me, v pr´ıpade zˇe a´no, rozhodne sa o jeho pr´ıslusˇnosti do triedy.
Template matching
Ta´to meto´da porovna´va sˇablo´nu (template) s cˇast’ou vstupne´ho obrazu, ktora´ bola vy-
medzena´ detekciou. Porovnanie prebieha pixel za pixelom a za triedu, do ktorej objekt patr´ı
sa vyberie sˇablo´na s najva¨cˇsˇou zhodou. Pred porovna´van´ım je potreba oba obrazy normali-
zovat’ na rovnaku´ vel’kost’. Autor cˇla´nku [2] pouzˇil tu´to meto´du s celkovou u´spesˇnost’ou 78%
rozpoznany´ch dopravny´ch znacˇiek.
Neuro´nove´ siete
Neuro´nove´ siete (Neural networks) [11] su´ vy´pocˇtove´ modely insˇpirovane´ biologicky´mi
neuro´novy´mi syste´mami ako je l’udsky´ mozog. Za´kladnou jednotkou su´ neuro´ny, ktore´
vza´jomnou spolupra´cou riesˇia proble´my. Neuro´n ma´ niekol’ko vstupov, bud’ od iny´ch neuro´nov
alebo z okolia a spravidla jeden vy´stup.
Cˇinnost’ neuro´novy´ch siet´ı moˆzˇeme v strucˇnosti rozdelit’ do dvoch hlavny´ch fa´z. Prvou
je fa´za ucˇenia, kedy sa na vstup siete priva´dzaju´ tre´novacie da´ta. Ucˇenie moˆzˇe prebiehat’
dvoma spoˆsobmi:
• Kontrolovane´ ucˇenie s ucˇitel’om (supervised learning) spocˇ´ıva v tom, zˇe siet’ ma´ k dis-
poz´ıcii vstupy, ktore´ sa snazˇ´ı cˇo najlepsˇie namapovat’ na vopred zna´me vy´stupy upra-
vovan´ım va´h spojen´ı medzi neuro´nmi.
• Ucˇenie bez ucˇitel’a (unsupervised learning), kedy su´ dane´ len vstupy, ktore´ sa siet’
snazˇ´ı utriedit’, no nie je tu zˇiadna spa¨tna´ va¨zba.
Priradzovan´ım va´h jednotlivy´m neuro´nom si teda siet’ vytvor´ı model, ktory´ na´sledne
v druhej fa´ze vyuzˇ´ıva pre riesˇenie proble´mov. Jedny´m z najcˇastejˇs´ıch oblast´ı pre ktore´ sa
neuro´nove´ siete vyuzˇ´ıvaju´ je aj klasifika´cia objektov. Existuje mnoho typov neuro´novy´ch
siet´ı, medzi najrozsˇ´ırenejˇsie architektu´ry patr´ı MLP (Multilayer perceptron). Tu´to archi-
tektu´ru vo svojej pra´ci pouzˇili autori cˇla´nku [12] na rozpozna´vanie dopravny´ch znacˇiek
v rea´lnom cˇase. V tejto sˇtu´dii sa zamerali na minimalizovanie chy´b pri klasifika´cii.
SVM
SVM je skratka pre podporne´ vektory (Support Vector Machine) a oznacˇuje meto´dy
strojove´ho ucˇenia s ucˇitel’om. Za´kladnou mysˇlienkou ty´chto meto´d je oddelit’ dve triedy
vstupny´ch da´t (tzv. pozit´ıvnu a negat´ıvnu sadu) pomocou linea´rnej hranice. Ciel’om je
na´jst’ najlepsˇiu deliacu hranicu, teda maximalizovat’ hranice medzi ty´mito dvoma triedami
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(vid’ obra´zok 1.6). Najva¨cˇsˇou vy´hodou je, zˇe ak nie je mozˇne´ tieto dve triedy oddelit’, SVM
su´ schopne´ previest’ vstupny´ priestor do viacrozmerne´ho priestoru, kde su´ triedy linea´rne
oddelitel’ne´ [13].
Obr. 1.6: SVM - uka´zˇka deliac´ıch rov´ın, cˇervena´ je optima´lna. Zdroj: [14].
Ked’zˇe SVM je navrhnuty´ ako bina´rny klasifika´tor, je v poˆvodnej verzii na klasifiko-
vanie roˆznych znacˇiek takmer nepouzˇitel’ny´. Existuje vsˇak niekol’ko jednoduchy´ch meto´d
vyuzˇ´ıvaju´cich hierarchicku´ sˇtruktu´ru niekol’ky´ch SVM klasifika´torov pre riesˇenie viac tried-
nych proble´mov pomocou bina´rnych klasifika´torov.
Tieto meto´dy boli predstavene´ v dokumente [15]:
One-against-all Pre proble´my skladaju´ce sa z N tried, kde N > 2, je zostrojeny´ch N
bina´rnych klasifika´torov. Trieda i, kde i = 0..N , je oznacˇena´ ako pozit´ıvna sada a vsˇetky
ostatne´ triedy tvoria sadu negat´ıvnu. V rozpozna´vacej fa´ze je potom testovacia vzorka
predlozˇena´ kazˇde´mu SVM klasifika´toru a vybrana´ je ta´, pre ktoru´ sa na´jde najlepsˇie ohod-
notenie.
One-against-one Ta´to meto´da je podobna´ predcha´dzaju´cej, no tu proti sebe stoja vzˇdy
pozit´ıvna a negat´ıvna tre´novacia sada zlozˇena´ len z jednej triedy. Vznikne tak N(N − 1)/2
bina´rnych klasifika´torov. Vy´hodou oproti predcha´dzaju´cej meto´de je, zˇe obe sady vyzˇaduju´
mensˇ´ı pocˇet da´t. Na druhej strane, nevy´hodou je vel’ky´ pocˇet vzniknuty´ch klasifika´torov
a s n´ım su´visiaca na´rocˇnost’ vy´pocˇtu (hlavne pre vysoke´ N).
Support Vector Machine nacha´dza cˇoraz cˇastejˇsie pouzˇitie pri rozpozna´van´ı dopravny´ch
znacˇiek. Niekol’ko roˆznych varia´ci´ı SVM opisuju´ autori v [16]. V tejto pra´ci dosiahli na
vybrany´ch druhoch znacˇiek u´spesˇnost’ klasifika´cie azˇ 99%-100% .
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Kapitola 2
Na´vrh riesˇenia
Po zhrnut´ı za´kladny´ch princ´ıpov je treba navrhnu´t’ syste´m, ktory´ bude zvolene´ objekty
detekovat’, klasifikovat’ a nahra´vat’ na server OSM. V tejto kapitole pop´ıˇsem navrhovany´
syste´m, taktiezˇ uvediem podrobnejˇs´ı popis pouzˇity´ch meto´d a niektore´ proble´my, na ktore´
som pocˇas na´vrhu a implementa´cie narazil.
2.1 Popis prvkov navrhnute´ho syste´mu
Navrhnuty´ syste´m (obra´zok 2.1) sa sklada´ z dvoch samostatny´ch celkov pre rozpozna´vanie
znacˇiek a pre ich zavedenie do mapy. Komunika´ciu medzi nimi zabezpecˇuje su´bor, ktory´ je
vy´stupom rozpozna´vania.
Vstup: Vstupom cele´ho syste´mu bude videoza´znam a GPS za´znam z´ıskany´ videoka-
merou z idu´ceho vozidla, pr´ıpadne z ine´ho dopravne´ho prostriedka. Je doˆlezˇite´ aby sa
tieto dva za´znamy dali zosynchronizovat’, resp. aby bolo mozˇne´ priradit’ su´radnice z GPS
pr´ıstroja k na´jdenej dopravnej znacˇke.
Aplika´cia: Za predpokladu, zˇe ma´me pozˇadovane´ vstupy, je na rade aplika´cia, ktora´
ich spracuje. Z videoza´znamu budu´ istou frekvenciou z´ıskavane´ sn´ımky a na nich bude
preva´dzana´ detekcia a rozpozna´vanie.
Vy´stupny´ su´bor: Vy´stup aplika´cie na rozpozna´vanie znacˇiek bude su´bor vo forma´te
xml. Tento su´bor bude obsahovat’ doˆlezˇite´ informa´cie, potrebne´ pre spra´vne zavedenie do
mapy. Slu´zˇi ako premostenie medzi aplika´ciou na rozpozna´vanie znacˇiek a za´suvny´m mo-
dulom. Taktiezˇ kazˇda´ znacˇka, ktora´ sa zap´ıˇse do xml su´boru bude ulozˇena´ aj vo forma´te
jpg.
Za´suvny´ modul: Tento za´suvny´ modul (plugin) rozsˇiruje vybrany´, uzˇ existuju´ci edi-
tor pre pra´cu s geograficky´mi da´tami. S databa´zou OSM bude plugin komunikovat’ pro-
stredn´ıctvom API editora.
Databa´za OSM: Po pridan´ı da´t prostredn´ıctvom pluginu sa za pomoci editora da´ta
nahraju´ na server OSM. Tu budu´ pr´ıstupne´ ostatny´m uzˇ´ıvatel’om a bude ich mozˇno vyuzˇit’
ku generovaniu ma´p.
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Obr. 2.1: Prvky navrhnute´ho syste´mu. Komunika´cia je len jednosmerna´, kazˇda´ cˇast’ vyuzˇ´ıva
vy´stupy predosˇle´ho prvku.
2.2 Z´ıskanie vstupny´ch za´znamov
Na z´ıskanie vstupov je mozˇne´ pouzˇit’ takmer ake´kol’vek zariadenie schopne´ zaznamenat’
video vo forma´te avi alebo mp4. Cˇo sa ty´ka GPS za´znamu, je nutne´ aby zariadenie podpo-
rovalo forma´t gpx. Taktiezˇ je vhodne´ aby toto zariadenie umozˇnˇovalo nastavit’ frekvenciu
zaznamena´vania polohy (napr. za´znam kazˇdy´ch 5 metrov).
Pre u´cˇely tejto pra´ce bude na zber da´t pouzˇity´ mobilny´ telefo´n Samsung Galaxy S II
(obra´zok 2.2). Vy´hodou tohto zariadenia je jeho kompaktnost’, zabudovany´ 8Mpx fotoapara´t
a GPS prij´ımacˇ.
2.3 Mnozˇina detekovany´ch objektov
Spomedzi vsˇetky´ch objektov som sa zameral vy´hradne na dopravne´ znacˇky, ktory´ch
spolocˇny´m znakom je cˇervena´ farba. To zuzˇuje vy´ber na vy´strazˇne´, za´kazove´ znacˇky a znacˇky
upravuju´ce prednost’ v jazde. Zoznam vsˇetky´ch podporovany´ch znacˇiek je uvedeny´ v do-
datku A.
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Obr. 2.2: Pouzˇite´ zariadenie na z´ıskanie za´znamov. Zdroj:[17].
2.4 Na´vrh Aplika´cie
V ra´mci na´vrhu aplika´cie op´ıˇsem detailnejˇsie niektore´ pouzˇite´ meto´dy, ktore´ boli spo-
menute´ v prvej kapitole.
HSV a farebna´ segmenta´cia
V prvom kroku sa obraz prevedie z RGB do HSV priestoru pomocou algoritmu uvede-
nom v prvej kapitole (1.4). V takto prevedenom obraze sa sekvencˇne prejde kazˇdy´ pixel.
Ak jeho jednotlive´ zlozˇky H,S,V spadaju´ do pr´ıpustne´ho intervalu prahov, oznacˇ´ı sa za
objektovy´ pixel a vypln´ı sa bielou farbou. V opacˇnom pr´ıpade bude predstavovat’ pozadie
a bude vyplneny´ cˇiernou farbou.
Tento proces ilustruje nasledovny´ algoritmus:
for all pixels {
if (H>H_min && H<H_max && S>S_min && S<S_max && V>V_min && V<V_max) then
object pixel;
else
background pixel;
}
H, S, V su´ hodnoty aktua´lne spracovavane´ho pixelu, H min, S min, V min su´ dolne´
hranice prahu a H max, S max, V max horne´ hranice predstavuju´ce cˇervenu´ farbu.
Sˇtu´dia ohl’adom optima´lnych prahov vybrany´ch farebny´ch modelov [18], poslu´zˇi pre
vy´chodzie hodnoty prahov. Tieto hodnoty su´ kl’´ucˇove´ a preto budu´ predmetom testovania.
Extrakcia pr´ıznakov pomocou HOG
Pred samotnou extrakciou pr´ıznakov pomocou HOG sa obraz uprav´ı na normovanu´
vel’kost’ 32x32 pixelov a vypocˇ´ıta sa z neho integra´lny histogram.
Zostavenie integra´lneho histogramu predstavil autor cˇla´nku v [19] a vycha´dza z princ´ıpu
integra´lneho obrazu [20]. Integra´lny obraz mozˇno pop´ısat’ rovnicou 2.1, kde ii je integra´lny
obraz a x, y su´ su´radnice pixelu.
ii(x, y) =
∑
x′≤x,y′≤y
i(x′, y′) (2.1)
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Na poz´ıcii x, y obsahuje su´cˇet hodnoˆt (intenz´ıt) vsˇetky´ch predcha´dzaju´cich pixelov vl’avo
a nahor od poz´ıcie x, y po pocˇiatok su´radnicove´ho syste´mu. Hlavnou vy´hodou integra´lneho
obrazu je, zˇe su´cˇet intenz´ıt v ra´mci l’ubovol’nej oblasti trva´ konsˇtantny´ cˇas. Ak chceme scˇ´ıtat’
intenzity v oblasti urcˇenej bodmi A,B,C,D, ako je naznacˇene´ na obra´zku 2.4, pouzˇijeme
vzt’ah D+A−B−C. To znamena´ 4 pr´ıstupy do pol’a a 3 opera´cie pre aku´kol’vek obd´lzˇnikovu´
oblast’.
Obr. 2.3: Hodnota v bode A predstavuje su´cˇet vsˇetky´ch hodnoˆt v oblasti 1. Su´cˇet hodnoˆt
obd´lzˇnikov 1 + 2 predstavuje bod B, obd´lzˇnikov 1 + 3 bod C. Analogicky bod D obsahuje
su´cˇet obd´lzˇnikov 1, 2, 3 a 4. Ak chceme vypocˇ´ıtat’ obsah len obd´lzˇnika 4, odcˇ´ıtame od nej
zvysˇne´ oblasti 1, 2, 3. Vo vy´sledku dosta´vame vzt’ah D+A-B-C.
Integra´lny histogram namiesto intenz´ıt obsahuje vel’kosti gradientov. Jeho vytvorenie
op´ıˇsem podrobnejˇsie a vycha´dza z [21].
Najprv sa na obraz aplikuje Sobelov opera´tor pre detekciu vodorovny´ch a zvisly´ch hra´n.
Z ty´chto dvoch obrazov sa vypocˇ´ıta orienta´cia gradientu (2.2) a jeho vel’kost’ (2.3).
θ = arctg
(
Gy
Gx
)
(2.2)
G =
√
G2x +G
2
y (2.3)
Obor hodnoˆt funkcie arctg je < −pi2 , pi2 >, takzˇe z´ıskame orienta´cie gradientu v tomto
intervale1. Na za´klade tohto intervalu (180◦) sa vytvor´ı 9 obrazov, rozmerovo rovnaky´ch ako
poˆvodny´ obraz, ktore´ budu´ slu´zˇit’ pre uchovanie vel’kosti gradientov. Kazˇdy´ obraz teda zod-
poveda´ intervalu o vel’kosti 20◦ (180◦/9). V poslednom kroku sa scˇ´ıtaju´ hodnoty v kazˇdom
z deviatich obrazov, tak ako v integra´lnom obraze (2.1). Takto sme vytvorili integra´lny his-
togram, ktory´ sa sklada´ z deviatich obrazov, kazˇdy´ pre inu´ orienta´ciu gradientu. Pre kazˇdy´
z nich plat´ı vlastnost’, ktoru´ ma´ integra´lny obraz, cˇizˇe vy´pocˇet l’ubovol’ne´ho obsahu sˇtvorca
v obraze trva´ konsˇtantny´ cˇas.
V obraze, ktory´ sme na zacˇiatku upravili na rozmery 32x32 a pre ktory´ sme vytvorili
integra´lny histogram, vypocˇ´ıtame pr´ıznaky. Tento postup sa opisuje v [21]. Rozdel´ıme si
obraz na bloky, kazˇdy´ o rozmeroch 16x16, pricˇom sa navza´jom prekry´vaju´ tak ako naznacˇuje
obra´zok 2.4.
1Niektore´ implementa´cie funkcie arctg vracaju´ hodnoty v intervale < −pi, pi >. V jayzku C je to funkcia
atan2. Pouzˇit´ım tejto funkcie sa interval dvojna´sobne zva¨cˇsˇ´ı, cˇ´ım mozˇno dosiahnut’ lepsˇiu presnost’.
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Obr. 2.4: Prekry´vaju´ce sa bloky pre vy´pocˇet pr´ıznakov.
V kazˇdom bloku su´ 4 bunky o vel’kosti 8x8 pixelov, pre kazˇdu´ z nich sa vypocˇ´ıta su´cˇet
vel’kosti gradientov. Vyuzˇije sa pri tom uzˇ spomı´nany´ vzt’ah D+A−B−C. Ked’zˇe sa suma
pocˇ´ıta z deviatich integra´lnych histogramov, pre jednu bunku z´ıskame 9 pr´ıznakov. Pre blok
je to teda 4∗9 = 36 pr´ıznakov. A pretozˇe ma´me 9 prekry´vaju´cich sa blokov, z´ıskame celkovo
9 ∗ 36 = 324 pr´ıznakov pre jeden obraz o vel’kosti 32x32 pixelov.
Tento postup sa da´ aplikovat’ na aky´kol’vek vel’ky´ obraz. Cˇ´ım va¨cˇsˇie rozmery ma´, ty´m
viac pr´ıznakov z neho z´ıskame.
Tre´novacia sada
Tre´novaciu sadu moˆzˇeme rozdelit’ na negat´ıvne da´ta a pozit´ıvne da´ta. V nasˇom pr´ıpade
pozit´ıvne da´ta obsahuju´ vsˇetky dopravne´ znacˇky, ktore´ chceme vo videu detekovat’ a kla-
sifikovat’. Na druhej strane negat´ıvne da´ta obsahuju´ vsˇetky obra´zky, v ktory´ch sa znacˇky
nenacha´dzaju´. Je doˆlezˇite´, aby aj negat´ıvne obra´zky zodpovedali objektom, ktore´ sa vo
videu moˆzˇu vyskytovat’, to znamena´, zˇe do tejto sady zahrnieme najma¨ obra´zky a´ut, sema-
forov, l’ud´ı, budov a podobne.
Pozit´ıvne da´ta obsahuju´ fotografie dopravny´ch znacˇiek, nafoteny´ch rucˇne za roˆznych
svetelny´ch podmienok, z roˆznych vide´ı a z internetovy´ch zdrojov. Vsˇetky dopravne´ znacˇky
su´ orezane´ a upravene´ na vel’kost’ 32x32 pixelov. Rovnaky´m spoˆsobom je zostavena´ aj ne-
gat´ıvna sada, doplnena´ o databa´zu INRIA person dataset [22]. Tieto obra´zky su´ v rozlicˇny´ch
rozl´ıˇseniach.
Klasifika´cia pomocou SVM
SVM predpoveda´ s akou pravdepodobnost’ou patr´ı objekt do jednej z dvoch skup´ın.
Preto, aby sme mohli spra´vne rozl´ıˇsit’ dopravnu´ znacˇku, je potrebne´ vytvorit’ niekol’ko spo-
lupracuju´cich klasifika´torov, ktore´ budu´ radene´ do kaska´dy. Na tu´to u´lohu sa vyuzˇije meto´da
One-against-all, nacˇrtnuta´ v predcha´dzaju´cej kapitole (1.8).
Tre´novanie SVM prebieha za pomoci pozit´ıvnych a negat´ıvnych da´t, z ktory´ch boli
z´ıskane´ vektory pr´ıznakov pomocou HOG. Vykona´va sa na niekol’ky´ch u´rovniach:
Filter: Na prvej u´rovni sa klasifika´tor ucˇ´ı rozliˇsovat’, cˇi ide o znacˇku alebo nie, cˇizˇe
tre´novac´ımi da´tami su´ pozit´ıvna sada obsahuju´ca obra´zky vsˇetky´ch znacˇiek a negat´ıvna
sada, v ktorej su´ vsˇetky obra´zky, ktore´ znacˇku neobsahuju´.
Tvar: Na druhej u´rovni sa rozhoduje o tvare znacˇky. Ked’zˇe mozˇne´ tvary su´ 4 (trojuholn´ık,
obra´teny´ trojuholn´ık, osemuholn´ık a kruh), vytvoria sa 4 roˆzne klasifika´tory, pricˇom kazˇdy´
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rozhoduje o jednom tvare. Pre u´cˇely tre´novania je preto potrebne´ rozdelit’ pozit´ıvne da´ta
na dve sady. U´lohu pozit´ıvnej sady preberaju´ znacˇky jedne´ho tvaru, vsˇetky ostatne´ znacˇky
tvoria negat´ıvnu sadu.
Typ: Na poslednej u´rovni sa rozhoduje o konkre´tnom type znacˇky, preto je v ra´mci
kazˇde´ho typu vytvoreny´ch tol’ko bina´rnych klasifika´torov, kol’ko druhov znacˇiek obsahuje.
Princ´ıp rozdelenia sady na pozit´ıvnu a negat´ıvnu je podobny´ ako v predcha´dzaju´com
pr´ıpade. V pr´ıpade, zˇe v ra´mci jedne´ho tvaru je len jeden druh znacˇky, nie je pre tento
tvar potrebne´ vytva´rat’ klasifika´tory tretej u´rovne.
Pri predikovan´ı SVM klasifika´tor prvej u´rovne vracia hodnotu bud’ za´pornu´ alebo kladnu´.
V pr´ıpade, zˇe je hodnota kladna´, o znacˇku sa nejedna´ a v rozhodovan´ı sa nepokracˇuje.
V opacˇnom pr´ıpade sa pokracˇuje v klasifikovan´ı tvaru. Pri klasifikovan´ı tvaru a typu opa¨t’
vracia bud’ za´pornu´ alebo kladnu´ hodnotu, hl’ada´ sa teda minimum z predikovany´ch hodnoˆt.
Postup ako prebieha klasifikovanie je zna´zorneny´ na obra´zku 2.5.
Sledovanie znacˇky
Predcha´dzaju´ce postupy slu´zˇia pre detekovanie a klasifikovanie dopravny´ch znacˇiek.
Pretozˇe ich chceme zaviest’ do mapy a vstupny´ obraz je z´ıskany´ z idu´ceho vozidla, nasta´va
niekol’ko proble´mov. Ty´m najhlavnejˇs´ım je ako urcˇit’, zˇe znacˇka na sn´ımku je tou istou
znacˇkou, ktora´ bola na´jdena´ na predcha´dzaju´com sn´ımku. Pretozˇe automobil sa nepohybuje
konsˇtantnou ry´chlost’ou a moˆzˇe l’ubovol’ne menit’ smer, cˇi dokonca cu´vat’, nie je to jednoduche´
urcˇit’. Na tu´to u´lohu je mozˇne´ pouzˇit’ niektory´ z algoritmov na sledovanie pohybu. Rovnako
ako autor cˇla´nku [23] som sa rozhodol pre Lucas-Kanadeho algoritmus.
Akona´hle sa v obraze rozpozna´ dopravna´ znacˇka, zaregistruje sa novy´ bod, ktory´ sa
umiestni do jej stredu a zacˇne sa sledovat’ pomocou Lucas-Kanadeho algoritmu. Spolu
s bodom sa ulozˇia rozmery rozpoznanej znacˇky, jej typ a poz´ıcia. Po nacˇ´ıtan´ı nove´ho sn´ımku
sa najprv vyra´taju´ nove´ poz´ıcie sledovany´ch bodov. Na za´klade ulozˇeny´ch rozmerov znacˇky,
sa vypocˇ´ıtaju´ su´radnice oblasti, v ktorej by sa mala znacˇka v tomto sn´ımku nacha´dzat’.
Ak sa tieto nove´ su´radnice oblasti urcˇia mimo obraz alebo sa k oblasti zˇiadna znacˇka
neprirad´ı, sledovanie bodu sa prerusˇ´ı. V tej chv´ıli sa znacˇka sa priprav´ı na za´pis do su´boru.
V pr´ıpade, zˇe sa v sn´ımku znacˇka na´jde a vmest´ı sa do oblasti, aktualizuju´ sa hodnoty ako
rozmery a typ znacˇky a pokracˇuje sa v sledovan´ı bodu.
Sledovanie opticke´ho toku okrem toho, zˇe predcha´dza duplikovaniu znacˇiek na vy´stupe,
poma´ha zvy´sˇit’ presnost’ klasifika´cie. Pocˇas sledovania sa uchova´vaju´ vsˇetky detekovane´ typy
a pri za´pise sa vyberie ten, ktory´ sa vyskytuje najcˇastejˇsie.
Vy´pocˇet su´radn´ıc a vy´stupny´ su´bor
Posledny´m krokom je zap´ısat’ do vy´stupne´ho xml su´boru informa´cie o klasifikovanej
znacˇke. Zap´ısane´ budu´ u´daje o type, geograficky´ch su´radniciach (latitude, longitude)
a cesta k obra´zku rozpoznanej znacˇky z videa. Z celkove´ho pocˇtu sn´ımkov videa a pocˇtu
gpx za´znamov sa urcˇ´ı kol’ko sn´ımkov prislu´cha jedne´mu za´znamu. Prepocˇet prebehne podl’a
nasleduju´ceho algoritmu:
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N=total_frames/total_gpx_entries;
if (current_frame > ((N*active_coord_index)-(N/2))) then
set activity to next coord;
kde total frames je pocˇet sn´ımkov videa, total gpx entries pocˇet za´znamov GPS
su´radn´ıc, current frame cˇ´ıslo aktua´lne spracova´vane´ho sn´ımku a active coord index je
index v ra´mci pol’a, v ktorom su´ ulozˇene´ su´radnice. Nastavenie aktivity na d’alˇs´ı za´znam
znamena´ inkrementovanie tohto indexu.
2.5 Na´vrh Za´suvne´ho modulu
Existuje niekol’ko editorov pre pra´cu s geograficky´mi da´tami OpenStreetMap. Najvhod-
nejˇs´ım z nich je editor JOSM, ktory´ ma´ mnohe´ vy´hody:
• je v desktopovej verzii, umozˇnˇuje pra´cu oﬄine
• je nap´ısany´ v Jave, ma´ vol’ne pr´ıstupne´ zdrojove´ ko´dy
• je l’ahko rozsˇ´ıritel’ny´ pomocou pluginov
Za´suvny´ modul (plugin) bude pracovat’ s xml su´borom a s obra´zkami znacˇiek, rozpoz-
nany´mi aplika´ciou. Plugin bude sekvencˇne precha´dzat’ vsˇetky´mi za´znamami a zobrazovat’
v okne danu´ znacˇku. Na za´klade tohto obra´zku bude mozˇne´ urcˇit’, cˇi bola znacˇka rozpoznana´
spra´vne.
Tagy
Pri zaveden´ı znacˇky do mapy sa vytvor´ı novy´ bod, ktore´mu sa pridelia su´radnice
a typ znacˇky. Typ znacˇky sa ulozˇ´ı ako tag vytvorene´ho bodu s hodnotami <key, value>.
Najva¨cˇsˇ´ım proble´mom zava´dzania znacˇiek do OSM je pomerne vel’ka´ nejednoznacˇnost’
pri urcˇovan´ı pra´ve key a value. Existuje niekol’ko na´vrhov na to, ako dopravne´ znacˇky
oznacˇovat’, no v cˇase p´ısania tejto pra´ce sta´le neboli schva´lene´ komunitou a v konecˇnom
doˆsledku samotne´ na´vrhy nepokry´vaju´ vsˇetky znacˇky. Oficia´lne su´ teda podporovane´ len
niektore´ znacˇky ako su´ Stop, Daj prednost’ v jazde, Obmedzenia hmotnosti, vy´sˇky, sˇ´ırky a
maxima´lnej ry´chlosti [24].
Tie dopravne´ znacˇky, ktore´ su´ oficia´lne podporovane´, budu´ tagovane´ tak, ako je uvedene´
na oficia´lnych stra´nkach, pre vsˇetky ostatne´ bude key=traffic sign a value bude rovne´
na´zvu znacˇky v anglicˇtine.
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Obr. 2.5: Kaska´da bina´rnych SVM klasifika´torov. Klasifika´tor tvaru, trojuholn´ıkovy´ch
znacˇiek a kruhovy´ch znacˇiek pomocou meto´dy one-against-all vybera´ najvhodnejˇsieho kan-
dida´ta. Okrem znacˇky Stop zˇiadna ina´ znacˇka nema´ tvar osemuholn´ıka, preto nie je potrebne´
d’alˇsie delenie. To iste´ plat´ı u znacˇky Daj prednost’ v jazde.
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Kapitola 3
Implementa´cia
Aplika´cia pre rozpozna´vanie dopravny´ch znacˇiek a za´suvny´ modul boli vyv´ıjane´ v odliˇsnom
programovacom jazyku a tvoria samostatne´ celky. Ipmplementa´cia a testovanie prebehlo
pod operacˇny´m syste´mom Windows 7 Professional SP1 64-bit.
3.1 Aplika´cia pre rozpozna´vanie dopravny´ch znacˇiek
Program pracuje ako konzolova´ aplika´cia, ma´ graficky´ vy´stup, no do priebehu vy´pocˇtu
uzˇ´ıvatel’ nemoˆzˇe zasahovat’. Pre implementa´ciu som si zvolil programovac´ı jazyk C/C++.
Aplika´cia bola vyv´ıjana´ vo vy´vojovom prostred´ı Visual Studio 2010.
Pouzˇite´ knizˇnice
Hlavny´m doˆvodom pre zvolenie jazyka C/C++ je, zˇe v tomto jazyku je nap´ısana´ multi-
platformova´ knizˇnica OpenCV, ktora´ obsahuje vysˇe 2500 optimalizovany´ch algoritmov pre
pra´cu s obrazom a pocˇ´ıtacˇove´ videnie [25]. Knizˇnica je sˇ´ırena´ pod BSD licenciou a je v ne-
usta´lom vy´voji. Pri implementa´cii bola vyuzˇita´ verzia 2.2, aj ked’ v cˇase p´ısania pra´ce uzˇ
bola dostupna´ verzia 2.4 beta.
Pre pra´cu s xml su´bormi som pouzˇil C++ knizˇnicu tinyxml vo verzii 2.6.2. Poskytuje
za´kladne´ opera´cie ako je cˇ´ıtanie, parsovanie a za´pis xml su´borov, ktore´ pre u´cˇely pra´ce
postacˇuju´.
Popis hlavny´ch tried
Pre detailnejˇs´ı prehl’ad implementa´cie slu´zˇi vygenerovana´ projektova´ dokumenta´cia. Tu
uvediem len hlavne´ triedy ktore´ zabezpecˇuju´ chod cele´ho programu.
Trieda Config obsahuje konfigura´ciu, ako su´ prahy pre HSV segmenta´ciu, pozˇadovane´
fps, cesty k natre´novany´m modelom pre SVM a cesty k tre´novacej sade. Tieto hodnoty sa
pri sˇtarte nacˇ´ıtaju´ z externe´ho konfiguracˇne´ho su´boru. Pre rozsˇ´ırenie tre´novacej sady stacˇ´ı
editovat’ tento su´bor a opa¨t’ spustit’ tre´novanie. Nie je potreba zasahovat’ do zdrojove´ho
ko´du.
Pre nacˇ´ıtanie su´radn´ıc z gpx su´boru slu´zˇi trieda Coords. Obsahuje taktiezˇ meto´dy pre
prepocˇet poz´ıcie vzhl’adom k pra´ve spracova´vane´mu sn´ımku.
Z tela globa´lnej funkcie processFrame(), ktora´ je volana´ pre kazˇdy´ spracova´vany´ sn´ımok,
su´ postupne volane´ meto´dy tried zabezpecˇuju´cu rozpozna´vanie znacˇiek v ra´mci sn´ımku. Vy-
tvorenie bina´rneho obrazu zabezpecˇuje trieda Segmentation. Obsahuje implementa´ciu HSV
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Obr. 3.1: Hlavne´ triedy aplika´cie pre rozpozna´vanie znacˇiek.
a RGB prahovania a jej rozhranie je navrhnute´ tak aby bolo mozˇne´ bez proble´mov pridat’
pr´ıpadnu´ inu´ segmentacˇnu´ meto´du.
Na vytvorenu´ bina´rnu mapu sa aplikuje funkcia knizˇnice OpenCV - cvFindContours(),
ktora´ rozcˇlen´ı obraz na zoznam potenciona´lnych objektov pomocou hl’adania kontu´r (obry-
sov). Nad ty´mto zoznamom prebieha klasifika´cia, ktoru´ zabezpecˇuju´ triedy Filter, Shaper
a Classifier. Tieto triedy su´ SVM klasifika´tory a v danom porad´ı odpovedaju´ kaska´dove´mu
na´vrhu uvedenom v predcha´dzaju´cej kapitole (obra´zok 2.5).
O sledovanie opticke´ho toku, ukladanie znacˇiek a za´pis do vy´stupne´ho su´boru sa stara´
trieda MotionTracker. Taktiezˇ sa zabezpecˇuje vykresl’ovanie a zobrazovanie vy´stupu na
obrazovku.
Poslednou triedou je trieda Output. Uchova´va obsah vy´stupne´ho su´boru, ktory´ sa vy-
tvor´ı po spracovan´ı cele´ho videa.
Tre´novacia sada
Tre´novacia sada v konecˇnej verzii urcˇena´ pre tre´novanie SVM obsahuje 873 pozit´ıvnych
obra´zkov (44 druhov znacˇiek) a 1445 negat´ıvnych obra´zkov.
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3.2 Za´suvny´ modul
Za´suvny´ modul bol vyv´ıjany´ v rovnakom jazyku v akom je nap´ısany´ editor JOSM,
v Jave. Vy´voj a testovanie prebehlo vo vy´vojovom prostred´ı Eclipse, za pouzˇitia editora
JOSM vo verzii 5047. Pre spra´vny beh pluginu je teda potrebna´ minima´lne ta´to verzia. Pri
implementa´cii bolo pouzˇite´ rozhranie editora, zˇiadne d’alˇsie knizˇnice neboli potrebne´.
Popis hlavny´ch tried
Sˇtartovacou triedou pluginu je trieda CzSkRoadSigns, ktorej konsˇtruktor je invokovany´
samotny´m editorom JOSM pri nacˇ´ıtan´ı pluginov [26]. Trieda zabezpecˇuje zaregistrovanie
pluginu do hlavne´ho menu programu.
Trieda FileChooser sa stara´ o nacˇ´ıtanie xml su´boru, z´ıskane´ho ako vy´stup aplika´cie pre
rozpozna´vanie znacˇiek. Obsah su´boru sa tu skontroluje a nacˇ´ıta sa do u´lozˇiska, do objektu
typu Storage. Pri nacˇ´ıtan´ı sa odstra´nia duplicitne´ za´znamy, cˇizˇe vy´skyt rovnakej znacˇky na
rovnaky´ch su´radniciach bude ulozˇeny´ len raz. Kontrolu su´boru a jeho parsovanie vykona´va
trieda XmlParser.
Po nacˇ´ıtan´ı a spracovan´ı potrebny´ch da´t je volana´ trieda Mapper. Ta´to trieda pro-
stredn´ıctvom API editora vytvor´ı novu´ vrstvu do ktorej sa budu´ vkladat’ body reprezen-
tuju´ce znacˇky. Po jej vytvoren´ı trieda sekvencˇne precha´dza za´znamami ulozˇeny´mi v Storage
a vykresl’uje informa´cie o znacˇke do okna pluginu. Ovla´dacie prvky umozˇnˇuju´ zmenit’ typ
znacˇky, zadat’ doplnˇuju´ce informa´cie (napr´ıklad hodnotu v km/h pri znacˇke Najvysˇsˇia po-
volena´ ry´chlost’) a pridat’ ju do mapy, pr´ıpadne preskocˇit’ na d’alˇs´ı za´znam.
Obr. 3.2: Komunika´cia pluginu s editorom a jeho hlavne´ triedy.
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Kapitola 4
Testovanie
Testovanie prebehlo celkovo na jedena´stich videa´ch z´ıskany´ch v okol´ı Zˇiliny, Cˇadce,
Turzovky a Brna. K desiatim z nich bol dostupny´ aj gpx za´znam. Jedena´sty videoza´znam,
kvoˆli absencii za´znamu o geografickej polohe, nebol zahrnuty´ do posledne´ho testu fina´lnej
aplika´cie. Vsˇetky videa´ boli z´ıskane´ za dnˇa, no za odliˇsny´ch svetelny´ch podmienok. Testy
boli vykonane´ na stroji s procesorom Intel Core2 Duo T5870 @ 2.00GHz a 4GB RAM.
4.1 Porovnanie segmentacˇny´ch meto´d
Ciel’om prvy´ch testov bolo porovnat’ u´spesˇnost’ farebnej segmenta´cie v HSV a RGB pries-
tore. V oboch pr´ıpadoch boli predmetom sku´mania rovnake´ vlastnosti: pocˇet spra´vne/chybne
detekovany´ch znacˇiek a pocˇet spra´vne/chybne klasifikovany´ch znacˇiek. Prehl’ada´vane´ boli
roˆzne intervaly prahov, pricˇom sa hl’adala ich najoptima´lnejˇsia kombina´cia. Kvoˆli pomerne
vel’kej cˇasovej na´rocˇnosti boli tieto testy vykonane´ s pomocou upravene´ho programu, odl’ahcˇenom
o pra´cu s geograficky´mi su´radnicami, sledovan´ım opticke´ho toku a bez pra´ce so samotny´m
videom.
Spracova´vane´ boli jednotlive´ sn´ımky z´ıskane´ zo vsˇetky´ch dostupny´ch vide´ı. Kazˇda´ znacˇka,
ktora´ sa vo videoza´zname nacha´dzala, bola najprv zaznamenana´ na dvoch sn´ımkoch. Na
jednom z va¨cˇsˇej vzdialenosti, na druhom z bl´ızka, tak ako je zna´zornene´ na obra´zku 4.1.
Pre kazˇdu´ znacˇku bol taktiezˇ rucˇne zap´ısany´ jej typ a poz´ıcia v ra´mci obrazu do textove´ho
su´boru. Celkovo bolo zozbierany´ch 353 sn´ımkov, 212 so znacˇkami a 141 sn´ımkov, na ktory´ch
sa znacˇka nenacha´dzala. U´lohou programu bolo vykona´vat’ nad sn´ımkami detekciu a klasi-
fika´ciu a porovna´vat’ vy´sledky so su´borom obsahuju´cim ich poz´ıcie a typy.
Obr. 4.1: Pr´ıklad rozpozna´vany´ch znacˇiek - z va¨cˇsˇej a z kratsˇej vzdialenosti.
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HSV
V prvom teste sa zist’ovali roˆzne hodnoty prahov, ktore´ boli dane´ intervalom pr´ıpustny´ch
hodnoˆt. Horne´ prahy boli konsˇtantne nastavene´ na maxima´lnu hodnotu. Dolne´ prahy sa po-
hybovali vo vymedzeny´ch intervaloch, pricˇom sa testovali vsˇetky mozˇne´ kombina´cie. Pretozˇe
intervaly su´ pomerne vel’ke´, hodnoty sa zvysˇovali vzˇdy po istom kroku. Sku´mane´ intervaly
su´ uvedene´ v tabul’ke 4.1.
Tabul’ka 4.1: Hodnoty prahov v teste cˇ.1.
H min H max S min S max V min V max
Interval < 160, 200 > 255 < 20, 60 > 255 < 4, 34 > 255
Krok 3 - 3 - 3 -
V tomto teste bolo presku´many´ch 2744 roˆznych kombina´ci´ı prahov na vsˇetky´ch 352
sn´ımkoch. Najlepsˇia kombina´cia prahov, pri ktory´ch bola dosiahnuta´ najvysˇsˇia u´spesˇnost’
detekcie a klasifika´cie, je uvedena´ v tabul’ke 4.2.
Tabul’ka 4.2: Vy´sledky testu cˇ.1.
H min H max S min S max V min V max
Hodnota 178 255 35 255 7 255
U´spesˇnost’ detekcie 58.22%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 86.30%
RGB
Pri RGB priestore som vysku´sˇal dva roˆzne pr´ıstupy k segmenta´cii. Prvy´ spoˆsob urcˇuje
intervaly pr´ıpustny´ch hodnoˆt pre jednotlive´ farebne´ zlozˇky, rovnako ako predcha´dzaju´ci
test. V tomto pr´ıpade boli konsˇtantne´ horna´ hranica R a dolne´ hranice G a B. Sku´mane´
intervaly su´ uvedene´ v tabul’ke 4.3.
Tabul’ka 4.3: Hodnoty prahov v teste cˇ.2.
R min R max G min G max B min B max
Interval < 50, 90 > 255 0 < 110, 130 > 0 < 70, 90 >
Krok 5 - 5 - 5 -
V tomto teste bolo presku´many´ch 130 roˆznych kombina´ci´ı prahov, opa¨t’ na vsˇetky´ch
sn´ımkoch. Najlepsˇia kombina´cia prahov, pri ktory´ch bola dosiahnuta´ najvysˇsˇia u´spesˇnost’
detekcie a klasifika´cie, je uvedena´ v tabul’ke 4.4.
Druhy´ spoˆsob segmenta´cie v RGB priestore vyuzˇ´ıva fakt, zˇe ak ma´ byt’ znacˇka cˇervena´,
mus´ı byt’ hodnota cˇervenej zlozˇky va¨cˇsˇia ako hodnota zelenej a modrej zlozˇky. Hodnota
o aku´ ma´ byt’ va¨cˇsˇia, cˇizˇe aky´ vel’ky´ ma´ byt’ prah, bola predmetom sku´mania. Vsˇetky´ch 354
sn´ımkov bolo podrobeny´ch testu pre kazˇdu´ hodnotu prahu z intervalu < 0, 100 >. Prah,
pre ktory´ bola dosiahnuta´ najvysˇsˇia u´spesˇnost’ detekcie a klasifika´cie je uvedeny´ v tabul’ke
4.5.
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Tabul’ka 4.4: Vy´sledky testu cˇ.2.
R min R max G min G max B min B max
Hodnota 55 255 0 110 0 135
U´spesˇnost’ detekcie 33.80%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 72.22%
Tabul’ka 4.5: Vy´sledky testu cˇ.3
Hodnota prahu 11
U´spesˇnost’ detekcie 42.25%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 86.67%
4.2 Zist’ovanie optima´lnych prahov pre HSV
Ako som uzˇ na zacˇiatku kapitoly spomenul, kazˇdy´ videoza´znam bol z´ıskany´ za iny´ch
svetelny´ch podmienok, ty´m pa´dom obsahuje rozlicˇne´ hodnoty jasu. Preto bolo ciel’om tohto
testu zistit’ ako moc sa l´ıˇsia, teda zistit’ najlepsˇie kombina´cie prahov pre kazˇdy´ z 11-tich vi-
deoza´znamov osobitne. Test prebiehal podobny´m spoˆsobom ako predcha´dzaju´ci. Za pouzˇitia
uzˇ z´ıskany´ch vy´sledkov bola zostavena´ mnozˇina testovany´ch prahov. Horne´ prahy boli opa¨t’
konsˇtantne nastavene´ na hodnotu 255. Mnozˇina dolny´ch prahov hodnoˆt prahov je v tabul’ke
4.6.
Tabul’ka 4.6: Hodnoty prahov v teste cˇ.4.
H min S min V min
Mnozˇina hodnoˆt {168, 173, 178} {30, 35, 40, 48} {0, 7, 13}
Celkovo bolo v ra´mci 198 testov vysku´sˇany´ch 18 kombina´ci´ı pre kazˇdu´ sadu sn´ımkov
zodpovedaju´cu jednotlivy´m videoza´znamom. Kombina´cie pri, ktory´ch boli dosiahnute´ naj-
lepsˇie vy´sledky pre kazˇdy´ videoza´znam zvla´sˇt’ su´ uvedene´ v tabul’ke 4.7.
4.3 Testovanie aplika´cie
V nasleduju´com teste som pouzˇil vy´sledky predosˇle´ho testu a to tak, zˇe pre kazˇdy´ vi-
deoza´znam boli nastavene´ prahy HSV segmenta´cie na hodnoty, pri ktory´ch boli dosiahnute´
najlepsˇie vy´sledky. Sku´manou vlastnost’ou bola okrem u´spesˇnosti aj cˇasova´ na´rocˇnost’ prog-
ramu potrebna´ k spracovaniu videa.
Videa´ boli pomocou fina´lnej verzie aplika´cie na rozpozna´vanie znacˇiek podrobene´ tes-
tom v za´vislosti na pocˇtu spracova´vany´ch sn´ımkoch za sekundu (fps). Testy prebehli pre 7
fps, 9 fps, 15 fps, 29 fps, cˇo znamena´, zˇe sa spracova´val kazˇdy´ piaty, sˇtvrty´, kazˇdy´ druhy´ res-
pekt´ıve kazˇdy´ sn´ımok. Celkova´ d´lzˇka desiatich videoza´znamov, na ktory´ch bolo vykona´vane´
testovanie dosahuje 45 minu´t a 23 seku´nd.
V tabul’ke 4.8 su´ spriemerovane´ vy´sledky u´spesˇnosti a potrebny´ cˇas pre spracovanie
vsˇetky´ch desiatich videoza´znamov. Dodatok B obsahuje tabul’ky s u´spesˇnost’ou detekcie
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Tabul’ka 4.7: Najoptima´lnejˇsie hodnoty prahov a u´spesˇnost’ pre test cˇ.4.
H min S min V min U´spesˇnost’ detekcie U´spesˇnost’ klasifika´cie
video1 178 30 7 66.67% 92.86%
video2 178 35 7 50.00% 80.00%
video3 178 30 7 42.86% 88.89%
video4 168 48 13 63.63% 92.86%
video5 178 48 13 100.00% 100.00%
video6 168 35 7 73.68% 100.00%
video7 168 30 7 41.67% 60.00%
video8 178 48 13 68.75% 77.27%
video9 178 35 7 69.77% 83.33%
video10 178 35 7 46.15% 100.00%
video11 178 40 7 75.00% 91.67%
priemer 63.47% 87.90%
a klasifika´cie pre kazˇdy´ videoza´znam zvla´sˇt’.
Tabul’ka 4.8: Celkova´ u´spesˇnost’ pre jednotlive´ fps v teste cˇ.5.
7fps 9fps 15fps 29fps
Celkovo znacˇiek 121 121 121 121
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 54 63 84 94
U´spesˇnost’ detekcie 44.63% 52.07% 69.42% 77.69%
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 16 20 34 58
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 50 60 80 91
U´spesˇnost’ klasifika´cie 92.59% 95.24% 95.24% 96.80%
Potrebny´ cˇas 1h 23m 1h 34m 2h 55m 5h 36m
4.4 Zhodnotenie dosiahnuty´ch vy´sledkov
Pocˇas testovania bola dosiahnuta´ najvysˇsˇia priemerna´ u´spesˇnost’ detekcie 77.69%. V nie-
ktory´ch pr´ıpadoch bola vsˇak ta´to hodnota vel’mi n´ızka, v jednom testovacom videoza´zname
(pri 7 fps) dokonca nebola detekovana´ zˇiadna znacˇka. U´spesˇnost’ detekcie ovplyvnˇuje via-
cero faktorov. Testovan´ım bolo doka´zane´, zˇe pri za´znamoch, ktore´ boli sn´ımane oproti slnku
boli dosiahnute´ vy´razne horsˇie vy´sledky.
V prvom rade je to teda kvalita videoza´znamu a svetelne´ podmienky, pri ktory´ch bol
z´ıskany´. Znacˇky su´ bud’ privel’mi osvetlene´ alebo su´ osvetlene´ nedostatocˇne na to, aby
ich farba spadala do pr´ıpustny´ch rozsahov prahov (obra´zok 4.2). Problematicke´ ja taktiezˇ
urcˇenie optima´lnych prahov. Ako uka´zal test cˇ.4, pre kazˇdy´ videoza´znam je vhodna´ ina´
kombina´cia.
V niektory´ch pr´ıpadoch nie je proble´mom priamo farba znacˇky, ale farba jej pozadia.
Ak ma´ objekt za znacˇkou cˇervenu´ farbu (napr´ıklad strecha domu), splynu´ v jeden objekt
(obra´zok 4.3).
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Obr. 4.2: Pr´ıklady nedetekovany´ch znacˇiek.
Obr. 4.3: Splynutie znacˇky s pozad´ım a vytvorenie bina´rnej mapy.
Posledny´m faktorom, ktory´ sa do znacˇnej miery podiel’a na u´spesˇnosti detekcie je sle-
dovanie opticke´ho toku. Kvoˆli vel’ke´mu pocˇtu objektov, ktore´ sa vyskytovali na vy´stupe
a neboli znacˇkami som pridal podmienku, zˇe znacˇka sa zap´ıˇse len ak sa na´jde na dvoch
za sebou idu´cich sn´ımkoch. Pri vysˇsˇ´ıch ry´chlostiach vozidla je vsˇak cˇasto predpovedana´
poloha znacˇky odliˇsna´ od jej rea´lneho umiestnenia v obraze a preto sa sledovanie opticke´ho
toku prerusˇ´ı. To je aj hlavny´ doˆvod, precˇo sa so zvysˇuju´cim fps vy´razne zvysˇuje u´spesˇnost’
detekcie.
Cˇo sa klasifika´cie ty´ka, najva¨cˇsˇ´ım proble´mom su´ objekty vel’mi sa podobaju´ce na znacˇky.
Hoci take´to objekty boli zaradene´ do tre´novacej sady, ich vy´skyt je sta´le pomerne vysoky´.
Na obra´zku 4.4 su´ pr´ıklady taky´chto objektov.
Obr. 4.4: Objekty chybne klasifikovane´ ako znacˇky.
Okrem zamienˇania objektov SVM klasifika´tory v niektory´ch pr´ıpadoch urcˇuju´ chybne
aj typ znacˇky. Doˆvodmi su´ vel’ka´ podobnost’ niektory´ch znacˇiek medzi sebou, prekrytie
znacˇky iny´m objektom alebo zla´ kvalita obra´zku spoˆsobena´ normalizovan´ım znacˇky na
32x32 pixelov. Pr´ıklady chybne klasifikovany´ch znacˇiek mozˇno vidiet’ na obra´zku 4.5
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Obr. 4.5: Zl’ava doprava: Za´kaz vjazdu autobusov chybne klasifikovany´ ako Za´kaz vjazdu bi-
cyklov, Najvysˇsˇia povolena´ ry´chlost’ klasifikovana´ ako Za´kaz vjazdu vozidiel ktory´ch hmot-
nost’ prekracˇuje danu´ hranicu, Sneh alebo pol’adovica klasifikovana´ ako Nebezpecˇenstvo
sˇmyku a znacˇka Ine´ nebezpecˇenstvo klasifikovana´ ako Zu´zˇena´ vozovka.
4.5 Import a ulozˇenie da´t na server OSM
Prostredn´ıctvom pluginu bolo vsˇetky´ch 94 znacˇiek, ktore´ boli rozpoznane´ aplika´ciou
pri 29 fps, importovany´ch do editora JOSM (obra´zok 4.6). V editore je mozˇnost’ pracovat’
s viacery´mi vrstvami su´cˇasne, pricˇom je mozˇne´ pouzˇit’ mapove´ podklady z uzˇ existuju´cich
da´t umiesteny´ch na serveri OSM (obra´zok 4.7). Vsˇetky body boli rucˇne skontrolovane´ a ich
poloha bola skorigovana´ vzhl’adom k mapovy´m podkladom.
Obr. 4.6: Cˇast’ naimportovany´ch znacˇiek v editore JOSM.
Mozˇne´ proble´my pri ukladan´ı da´t na server
Pred samotny´m nahra´van´ım da´t na server vykona´va JOSM automaticku´ valida´ciu tagov.
Pri tejto kontrole moˆzˇu vzniknu´t’ proble´my ktore´ musia byt’ odstra´nene´ (Errors) alebo
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Obr. 4.7: Cˇast’ naimportovany´ch znacˇiek v editore JOSM aj s mapovy´mi podkladmi Mapnik.
varovania (Warnings), ktore´ opravene´ byt’ nemusia. V priebehu testovania som narazil na
niekol’ko druhov varovan´ı, ktore´ sa vyskytli pri pokuse o nahranie da´t na server:
1. Dva rozlicˇne´ body maju´ rovnake´ su´radnice (duplicate nodes).
2. Znacˇka najvysˇsˇia povolena´ ry´chlost’ nie je priradena´ k ceste (maxpeed without highway).
3. Znacˇka okruzˇna´ krizˇovatka nie je priradena´ k ceste (junction without highway).
4. Znacˇka za´kaz vjazdu nie je priradena´ k ceste (oneway without highway).
5. Znacˇka za´kaz vjazdu je priradena´ k bodu (oneway tag on a node).
Pretozˇe plugin slu´zˇi len na prida´vanie bodov, je odstra´nenie ty´chto proble´mov len na
uzˇ´ıvatel’ovi. Prvy´ proble´m je mozˇne´ vyriesˇit’ rucˇnou korekciou polohy. Zvysˇne´ proble´my su´
spoˆsobene´ ty´m, zˇe hoci je tieto znacˇky mozˇne´ vytva´rat’ ako samostatne´ body, odporu´cˇa sa
priradit’ ich konkre´tnej ceste (way). Ty´m sa platnost’ obmedzen´ı aplikuje na celu´ cestu. Na
vyriesˇenie tohto proble´mu je potrebne´ stiahnut’ existuju´ce da´ta zo servera OSM a rucˇne
priradit’ tieto body k uzˇ vytvoreny´m cesta´m.
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Za´ver
V tejto pra´ci som sa zaoberal detekciou a rozpozna´van´ım dopravny´ch znacˇiek vo videu
a ich zaveden´ım do mapy. Pocˇas jej tvorby som sa zozna´mil s viacery´mi meto´dami pre
spracovanie obrazu a projektom OpenStreetMap. Na za´klade ty´chto meto´d bola navrhnuta´
a implementovana´ aplika´cia pre detekciu a rozpozna´vanie dopravny´ch znacˇiek. Navrhnuty´
a implementovany´ bol taktiezˇ za´suvny´ modul rozsˇiruju´ci editor JOSM. Pomocou pluginu
boli detekovane´ znacˇky zavedene´ do centra´lnej databa´ze projektu OpenStreetMap.
Pocˇas testovania som porovnal niekol’ko spoˆsobov segmenta´cie v RGB a HSV farebnom
priestore. Od poˆvodne´ho u´myslu vysku´sˇat’ aj ine´ spoˆsoby klasifika´cie som upustil, pretozˇe
pouzˇita´ meto´da uzˇ od zacˇiatku vykazovala pomerne dobre´ vy´sledky. Preto som sa zameral
hlavne na rozsˇ´ırenie tre´novacej sady o viacere´ typy znacˇiek. V jej konecˇnej podobe, 44
druhov, pokry´va mnozˇinu vsˇetky´ch cˇerveny´ch dopravny´ch znacˇiek, ktore´ sa v testovac´ıch
za´znamoch vyskytli. Vd’aka tomu boli aplika´cia a plugin doˆkladne otestovane´.
Na testovacej sade pozosta´vaju´cej z desiatich videoza´znamov bola dosiahnuta´ najvysˇsˇia
priemerna´ u´spesˇnost’ detekcie 77.69% a u´spesˇnost’ klasifika´cie 96.80%. Nevy´hodou aplika´cie
je vsˇak cˇas potrebny´ na spracovanie videoza´znamu a vel’ke´ mnozˇstvo chybny´ch detekci´ı,
ktore´ sa zvysˇuje s rastu´cou u´spesˇnost’ou detekcie. Na server OpenStreetMap bolo za pomoci
pluginu vlozˇeny´ch celkovo 94 znacˇiek.
Dosiahnute´ vy´sledky a hlavne´ pr´ıcˇiny nedetekovania, pr´ıpadne chybne´ho detekovania
znacˇiek a proble´my spojene´ s nahra´van´ım da´t na server som zhrnul v ra´mci kapitoly o tes-
tovan´ı.
Cˇo sa ty´ka mozˇny´ch rozsˇ´ıren´ı, ty´ch sa ponu´ka viacero. Ak by mal byt’ takto navrhnuty´
syste´m pouzˇitel’ny´ v praxi, bolo by potrebne´ rozsˇ´ırit’ mnozˇinu detekovat’el’ny´ch objektov na
vsˇetky znacˇky ktore´ su´ platne´ v danom sˇta´te. Taktiezˇ by musel spracova´vat’ znacˇky, ktore´
rusˇia precha´dzaju´ce za´kazy. To znamena´, zˇe by bolo nutne´ vykona´vat’ farebnu´ segmenta´ciu
aj pre modru´ a zˇltu´, pr´ıpadne zelenu´ a sˇedu´ farbu. Okrem toho by mala byt’ aplika´cia
schopna´ rozpozna´vat’ znacˇky aj v noci. Ked’zˇe v takomto pr´ıpade su´ va¨cˇsˇinou znacˇky osvet-
lene´ a maju´ opa¨t’ rozlicˇne´ u´rovne jasu, znamenalo by to d’alˇsiu u´pravu prahov. Pouzˇitie
dokonalejˇsieho algoritmu pre sledovanie znacˇky by mohlo odbu´rat’ za´vislost’ na vysokom
fps, cˇ´ım by sa vy´razne zredukoval potrebny´ cˇas na spracovanie videa bez toho aby klesla
u´spesˇnost’ detekcie. Pre sˇirsˇie vyuzˇitie by bolo taktiezˇ vhodne´ zjednotit’ aplika´ciu tak, by
obsahovala aj funkcionalitu pluginu, pretozˇe pra´ca s vy´stupny´mi su´bormi je v istom smere
neprakticka´. V tomto pr´ıpade by vsˇak aplika´cia musela zabezpecˇovat’ aj komunika´ciu so
serverom, ktoru´ v tejto pra´ci pokry´va editor JOSM.
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Dodatok A
Zoznam podporovany´ch znacˇiek
Vy´strazˇne´ znacˇky
1. Dvojita´ za´kruta, prva´ vl’avo
2. Dvojita´ za´kruta, prva´ vpravo
3. Ine´ nebezpecˇenstvo
4. Nebezpecˇenstvo sˇmyku
5. Nebezpecˇne´ klesanie
6. Nebezpecˇne´ stu´panie
7. Nerovnost’ vozovky
8. Obojsmerna´ prema´vka
9. Pozor deti
10. Priechod pre chodcov
11. Sneh alebo pol’adovica
12. Spomal’ovac´ı prah
13. Svetelne´ signa´ly
14. Za´kruta vl’avo
15. Za´kruta vpravo
16. Zˇeleznicˇne´ priecestie bez za´vor
17. Zu´zˇena´ vozovka sprava
18. Zu´zˇena´ vozovka zl’ava
19. Zu´zˇena´ vozovka z oboch stra´n
Znacˇky upravuju´ce prednost’ v jazde
1. Daj prednost’ v jazde
2. Stop
3. Okruzˇna´ krizˇovatka
4. Krizˇovatka
5. Krizˇovatka s vedl’ajˇsou cestou
6. Prednost’ protiidu´cich vozidiel
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Za´kazove´ znacˇky
1. Iny´ za´kaz
2. Najvysˇsˇia povolena´ ry´chlost’
3. Za´kaz odbocˇenia vl’avo
4. Za´kaz odbocˇenia vpravo
5. Za´kaz ota´cˇania
6. Za´kaz predcha´dzania
7. Za´kaz predcha´dzania pre na´kladne´ automobily
8. Za´kaz sta´tia
9. Za´kaz vjazdu
10. Za´kaz vjazdu v oboch smeroch
11. Za´kaz vjazdu autobusov
12. Za´kaz vjazdu bicyklov
13. Za´kaz vjazdu na´kladny´ch automobilov
14. Za´kaz vjazdu vozidiel, ktory´ch sˇ´ırka presahuje vyznacˇenu´ hranicu
15. Za´kaz vjazdu vozidiel, ktory´ch vy´sˇka presahuje vyznacˇenu´ hranicu
16. Za´kaz vjazdu vozidiel, ktory´ch okamzˇita´ hmotnost’ presahuje vyznacˇenu´ hranicu
17. Za´kaz vjazdu vsˇetky´ch motorovy´ch vozidiel
18. Za´kaz vstupu chodcov
19. Za´kaz zastavenia
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Dodatok B
Vy´sledky testov
Pomenovanie videoza´znamov v tabul’ka´ch odpoveda´ ich na´zvom v prilozˇenom DVD.
Vy´sledky testu cˇ.5
Tabul’ka B.1: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video1.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 11 11 11 11
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 6 6 9 9
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 4 6 9 9
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 1 1 2 6
U´spesˇnost’ detekcie 54.55% 54.55% 81.82% 81.82%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%
Tabul’ka B.2: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video2.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 5 5 5 5
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 2 3 3 5
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 2 3 3 5
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 0 0 0 2
U´spesˇnost’ detekcie 40.00% 60.00% 60.00% 100.00%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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Tabul’ka B.3: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video3.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 12 12 12 12
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 2 5 10 11
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 2 4 9 10
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 0 0 0 1
U´spesˇnost’ detekcie 16.67% 41.67% 83.33% 91.67%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 100.00% 80.00% 90.00% 90.91%
Tabul’ka B.4: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video4.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 13 13 13 13
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 6 6 8 9
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 6 6 7 8
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 1 2 5 7
U´spesˇnost’ detekcie 46.15% 46.15% 61.54% 69.23%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 100.00% 100.00% 87.50% 88.89%
Tabul’ka B.5: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video5.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 3 3 3 3
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 2 3 3 3
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 2 3 3 3
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 0 0 1 1
U´spesˇnost’ detekcie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 66.67% 100.00% 100.00% 100.00%
Tabul’ka B.6: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video6.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 13 13 13 13
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 7 8 9 10
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 7 8 9 10
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 2 2 6 6
U´spesˇnost’ detekcie 53.85% 61.54% 69.23% 76.92%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
37
Tabul’ka B.7: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video7.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 9 9 9 9
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 0 2 3 4
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 0 2 2 3
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 0 0 0 1
U´spesˇnost’ detekcie 0.00% 22.22% 33.33% 44.44%
U´spesˇnost’ klasifika´cie - 100.00% 66.67% 75.00%
Tabul’ka B.8: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video8.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 20 20 20 20
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 14 15 17 17
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 13 14 16 16
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 4 5 9 16
U´spesˇnost’ detekcie 70.00% 75.00% 85.00% 85.00%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 92.86% 93.33% 94.12% 94.12%
Tabul’ka B.9: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video9.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 27 27 27 27
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 11 11 17 21
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 10 10 17 21
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 1 0 3 4
U´spesˇnost’ detekcie 40.74% 40.74% 62.96% 77.78%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 90.90% 90.90% 100.00% 100.00%
Tabul’ka B.10: Vy´sledky testu cˇ.5 pre video10.
7fps 9fps 15fps 29fps
Znacˇiek vo videoza´zname 8 8 8 8
Spra´vne detekovany´ch znacˇiek 4 4 5 5
Spra´vne klasifikovany´ch znacˇiek 4 4 5 5
Objekty nespra´vne detekovane´ ako znacˇky 7 10 12 14
U´spesˇnost’ detekcie 50.00% 50.00% 62.50% 62.50%
U´spesˇnost’ klasifika´cie 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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Dodatok C
Uka´zˇky aplika´cie a pluginu
Obr. C.1: Uka´zˇka graficke´ho vy´stupu aplika´cie. Zeleny´ sˇtvorec vymedzuje oblast’, v ktorej
sa mus´ı znacˇka nacha´dzat’, aby sa pokracˇovalo v jej sledovan´ı.
Obr. C.2: Okno pluginu pre import bodov do editora JOSM.
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Dodatok D
Obsah prilozˇene´ho DVD
• Application - adresa´r s aplika´ciou
– bin - vlastna´ aplika´cia a potrebne´ knizˇnice pre platformu Windows
– doc - programova´ dokumenta´cia
– src - zdrojove´ ko´dy aplika´cie
– Config - konfiguracˇny´ su´bor
– Images - tre´novacie da´ta
– Output - vy´stupy testovania
– SVM - natre´novane´ modely pre SVM
– Video - testovacie videa´
• Latex - zdrojove´ su´bory technickej spra´vy v latexu
• Maps - uka´zˇky ma´p z prostredia editora JOSM
• Plugin - adresa´r s pluginom
– doc - programova´ dokumenta´cia
– jar - skompilovany´ plugin
– src - zdrojove´ ko´dy pluginu
• technicka-sprava.pdf - technicka´ spra´va vo forma´te PDF
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